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Planificacio´n de movimientos para conjuntos mano-brazo con
numerosos grados de libertad
Rau´l Sua´rez y Jan Rosell
Abstract—Con el objetivo de avanzar hacia la emulacio´n
de las capacidades y destreza de la mano humana se esta´n
desarrollando manos robo´ticas con prestaciones muy superiores
a las tradicionales pinzas usadas en la robo´tica industrial.
El uso de estas manos robo´ticas conlleva asociados nuevos
retos, y entre ellos esta´ el de la planificacio´n eficiente de sus
movimientos, ya que aunque algunos me´todos de planificacio´n
tradiciones podrı´an ser va´lidos, su aplicacio´n pra´ctica es
limitada debido sobre todo al elevado nu´mero de grados
de libertad que tiene un sistema robo´tico que incluya una
mano antropomorfa montada sobre un brazo manipulador.
Este artı´culo presenta un enfoque que permite soluciones
suficientemente eficientes para ser utilizadas en la pra´ctica.
El enfoque propuesto esta´ basado en la reduccio´n de la
dimensio´n del espacio de bu´squeda y en la utilizacio´n de
te´cnicas de muestreo para generar movimientos del conjunto
mano-brazo en entornos con obsta´culos que pueden imponer
fuertes restricciones en la bu´squeda de movimientos sin colisio´n,
como sucede normalmente cuando la mano se acerca a un objeto
para su sujecio´n y manipulacio´n. Los desarrollos teo´ricos han
sido implementados tanto en simulacio´n como en un sistema
fı´sico real, por lo que se incluyen resultados experimentales
reales.
I. INTRODUCCIO´N
En el a´mbito de robo´tica ya se han desarrollado robots
humanoides capaces de caminar y robots mo´viles capaces de
autolocalizarse y buscar de forma auto´noma caminos hacia
su objetivo, pero a pesar de ello la interaccio´n fı´sica con
el entorno sigue estando (aun en los casos mencionados)
limitada a acciones muy ba´sicas que con frecuencia se
realizan mediante herramientas especı´ficas poco versa´tiles,
lo que limita notablemente su campo de aplicacio´n.
De cara a solventar este problema se esta´n construyendo
elementos prensores de alta versatilidad, especialmente
manos meca´nicas antropomorfas que intentan alcanzar la
altı´sima destreza y versatilidad de la mano humana. Estos
dispositivos tienen normalmente un nu´mero de grados de
libertad (GDL) que va de 12 (4 dedos con 3 GDL
independientes cada uno) a 25 (5 dedos con 4 GDL
independientes cada uno ma´s uno en la palma de la mano)
[1]. Algunos ejemplos de manos antropomorfas con 4 dedos
son las manos Utah/MIT [2], DIST [3], LMS [4]; DLR [5]
y MA-I [6], y con 5 dedos las manos Belgrade/USC [7],
Anthrobot-2 [8], NTU [9], ROBONAUT [10], Gifu [11],
Shadow [12] y Bolonia 3 [13]. Dos buenas revisiones de los
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principales aspectos de las manos robo´ticas se encuentran en
[14], [15].
Sin embargo, aun contando con estos dispositivos, debido
a su elevado nu´mero de grados de libertad, a la complejidad
de la cinema´tica y dina´mica del conjunto mano-objeto, y a
la complejidad del tratamiento de la informacio´n sensorial,
la determinacio´n de forma auto´noma de los movimientos
adecuados para llegar a un objeto y realizar su prensio´n
sigue siendo un problema cuya dificultad puede limitar
sustancialmente la utilidad del dispositivo prensor. Este
problema se puede formular como un problema cla´sico
de planificacio´n de movimientos, pero con un espacio de
bu´squeda de elevada dimensio´n que limita su eficiencia.
Por lo tanto, son necesarios nuevos enfoques que permitan
encontrar soluciones de forma ma´s eficiente y que sean de
utilidad en la pra´ctica.
Este artı´culo presenta dos te´cnicas dedicadas a este fin,
buscando no so´lo eficiencia sino tambie´n que las soluciones
encontradas, libres de colisiones, usen posturas de la mano
equivalentes a las que usarı´a un humano.
II. FORMALIZACIO´N DEL PROBLEMA Y
SOLUCIO´N PROPUESTA
Sea C = Ch × Ca el espacio de configuraciones del
sistema mano-brazo, donde Ch y Ca son los espacios de
configuraciones de la mano y del brazo respectivamente. La
dimensio´n de C es igual al nu´mero de GDL de la mano ma´s
el del brazo.
El problema a resolver es el siguiente: dada una
configuracio´n inicial mano-brazo cini ∈ C y una final deseada
cgoal ∈ C (que puede ser de prensio´n o de pre-prensio´n), se
debe encontrar un camino libre de colisiones en C desde cini
a cgoal, es decir, un camino libre de colisiones para el sistema
mano-brazo.
El enfoque propuesto para resolver el problema tiene como
principales caracterı´sticas:
• El uso de me´todos basados en muestreo.
• Una reduccio´n de la dimensio´n del espacio de
bu´squeda, buscando un subespacio SCh del espacio de
configuraciones de la mano Ch y caminos continuos sin
colisiones en el espacio SC = SCh × Ca. Es evidente
que puede haber soluciones en C no incluidas en SC,
lo que pone de manifiesto la importancia de elegir
adecuadamente SC e implı´citamente SCh (esta eleccio´n
es una de las contribuciones originales del enfoque),
pero si se encuentra una solucio´n en SC entonces seguro
que es va´lida en C.
• Adema´s de reducir la dimensio´n del espacio de
bu´squeda, tambie´n se lleva a cabo una reduccio´n de
la zona del subespacio donde se realiza el muestreo,
lo que incrementa la eficiencia global. La forma de
llevar a cabo esta reduccio´n es otra de las contribuciones
originales del enfoque.
III. CONCEPTOS BA´SICOS Y ELEMENTOS
UTILIZADOS
A. Me´todos basados en muestreo para la planificacio´n de
caminos
La bu´squeda de caminos libres de colisiones para
mover un robot de una configuracio´n inicial a una
final puede hacerse de muchas maneras [16], aunque los
me´todos basados en muestreo son la mejor alternativa para
problemas con muchos GDL. Estos me´todos se basan en la
generacio´n de muestras libres de colisiones del espacio de
configuraciones C, y en su interconexio´n mediante caminos
libres de colisiones, para capturar la conectividad del espacio
libre de C formando mapas de carreteras (PRMs, del ingle´s
Probabilistic Road Maps [17]) o a´rboles (RRTs, del ingle´s
Rapidly-exploring Random Trees [18]). Se ha demostrado
que e´stos me´todos son completos a nivel probabilı´stico, y
que un punto clave de su desempen˜o es la generacio´n de
muestras de configuraciones en a´reas de C relevantes para
el problema, lo que puede realizarse mediante te´cnicas de
sesgado del muestreo o mediante te´cnicas de reduccio´n de
la dimensio´n [19].
Algunas de las estrategias para sesgar el muestreo y
aumentar la densidad de muestras en a´reas crı´ticas usan
informacio´n del espacio de trabajo (e.g. [20], [21]) o
informacio´n capturada durante la construccio´n del mapa o
a´rbol (e.g. [22], [23]). Otras sobremuestrean C y eliminan
las configuraciones no prometedoras (e.g. [24], [25]), o
deforman (dilatan) las regiones libres de C para hacerlo ma´s
expansivo y capturar su conectividad con mayor facilidad.
Las te´cnicas de reduccio´n de la dimensio´n, por otra parte,
se focalizan en definir las subvariedades de C donde se hallan
las soluciones (o donde es ma´s fa´cil encontrar soluciones),
y en obtener muestras de ellas. Este es el caso, por ejemplo,
de las subvariedades definidas por las configuraciones que
satisfacen restricciones de cadenas cinema´ticas cerradas [26],
restricciones dina´micas [27], o restricciones dependientes de
la tarea [28], [29], [30], [31].
B. Ana´lisis de componentes principales
El ana´lisis de componentes principal (PCA, del ingle´s
Principal Component Analysis) es una te´cnica estadı´stica
usada para procesar un conjunto de muestras vectoriales
buscando una nueva base del espacio de muestras tal que
sus ejes indiquen, de forma decreciente, las direcciones
del espacio con mayor informacio´n para discriminar las
muestras. Esto significa que la dispersion de las muestras
es ma´xima segu´n la primera direccio´n de la nueva base y va
decreciendo en las siguientes.
Esta te´cnica se usa frecuentemente para reducir la
dimensio´n n del espacio de trabajo inicial, usando en
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Fig. 1. Ilustracio´n del uso de PCA para reducir el espacio de trabajo. El
espacio original bidimensional C esta´ definido por x1 y x2, la media del
conjunto de muestras inicial es O′, la direccio´n con mayor dispersio´n de
muestras es x′
1
, y la nueva base esta´ definida por x′
1
y x′
2
. Ası´, el nuevo
espacio de trabajo esta´ definido por x′
1
, y la porcio´n va´lida se restringe al
rango [−λ1, λ1].
su lugar un subespacio de dimensio´n m < n definido
por las primeras m direcciones segu´n la nueva base y
descartando las restantes. Es normal encontrar PCA para
simplificar el problema de reconocimiento de formas y en
aplicaciones de clasificacio´n; en el campo de planificacio´n
de caminos es de uso frecuente para reducir la dimensio´n
del espacio de bu´squeda y por lo tanto reducir el tiempo
de planificacio´n. Hay diferentes maneras de realizar un
PCA [32], se puede hacer calculando los valores propios de
la matriz de covarianza del conjunto de datos o calculando
los valores singulares de la matriz de datos (siempre despue´s
de centrar los datos en su media); cuanto mayores sean
los valores propios o los valores singulares, mayor sera´ la
dispersio´n de las muestras en la direccio´n de los vectores
propios correspondientes, que se usan directamente para
definir la nueva base.
La Figura 1 muestra un ejemplo sencillo de uso de
PCA para reducir la dimensio´n del espacio de trabajo C.
Los puntos grises representan muestras ~x en un espacio
bidimensional definido por las variable originales x1 y x2.
O′ representa la media del conjunto de muestras, por lo que
las muestras se corrigen como ~x′ = ~x− O′. Luego, usando
PCA se obtiene una nueva base x′
1
y x′
2
(que equivalen
a dos variables virtuales del problema) que determinan el
nuevo sistema de referencia con el origen en O′. Dado que la
dispersio´n de las muestras es mayor segu´n x′
1
, la componente
x′
2
se descarta, lo que equivale a considerar un subespacio
SC ⊂ C definido so´lo por x′
1
, es decir, la dimensio´n del
espacio de trabajo se redujo de 2 a 1. Finalmente, la zona de
este subespacio donde se tomara´n nuevas muestras se reduce
a una porcio´n de SC definida por el intervalo [−λ1, λ1],
tal que incluya un determinado porcentaje de muestras del
conjunto de muestras inicial.
C. Hardware utilizado
En este trabajo se ha utilizado el siguiente hardware: a) una
mano robo´tica antropomorfa, b) un robot industrial, c) un
3(a) Mano meca´nica antropomorfa
SAH.
(b) Robot industrial
Sta¨ubli TX 90 con la
mano meca´nica SAH.
(c) Guante sensorizado us-
ado para capturar infor-
macio´n del espacio de tra-
bajo de la mano del oper-
ador.
(d) Simulador de la mano y robot en el
entorno de programacio´n.
Fig. 2. Hardware y software utilizado.
guante sensorizado. A continuacio´n se describe brevemente
cada elemento.
a) Mano robo´tica antropomorfa. Se ha usado la mano
Schunk Anthropomorphic Hand (SAH) [33], mostrada en
la Fig. 2a, basada en la mano DLR [5]. Tiene tres dedos
con cuatro articulaciones cada uno y un pulgar con cinco
articulaciones. En todos ellos la articulacio´n distal esta´
meca´nicamente acoplada con la articulacio´n media, y por
lo tanto hay un total de 17 articulaciones con 13 GDL
independientes.
b) Robot Industrial. La mano esta´ montada en un robot
industrial de uso general de 6 GDL Sta¨ubli TX 90 (Fig. 2b)
equipado con un controlador CS8.
c) Guante sensorizado. Se ha usado el guante sensorizado
CyberGlove (Fig. 2c). Es un guante provisto de 22 sensores
resistivos, incluye 3 sensores de flexio´n por dedo, cuatro de
abduccio´n entre los dedos, uno en la palma, y dos para medir
la flexio´n y abduccio´n de la mun˜eca.
D. Software utilizado
Se ha implementado una herramienta de simulacio´n
(Fig. 2d) para la evaluacio´n de los planificadores desarro-
llados y para la interconexio´n con los dispositivos. Para
el desarrollo se ha tenido en cuenta los siguientes
requerimientos [34]: posibilidad de ejecutarse en diferentes
plataformas, modularidad y uso de bibliotecas de software
abierto. En este sentido, se ha usado Qt para la interfase
de usuario, Coin3D para la visualizacio´n 3D, PQP para
la deteccio´n de colisiones, Boost Graph para la gestio´n
de grafos, y ficheros XML para la entrada de datos. La
herramienta permite trabajar con entornos con uno o varios
robots formados por estructuras cinema´ticas tipo a´rbol y cuya
base puede ser mo´vil, y facilita la especificacio´n de que´
grados de libertad, o combinaciones lineales de los mismos,
se actuara´n. El mo´dulo de planificacio´n implementado esta´
disen˜ado para facilitar el desarrollo de planificadores basados
en muestreo, y para ello se provee de diferentes fuentes de
muestreo y de una gestio´n eficiente de grafos. El mo´dulo de
comunicacio´n con los dispositivos permite la conexio´n con
el guante sensorizado Cyberglove, con el robot Sta¨ubli TX90
y con la mano meca´nica SAH [35].
IV. REDUCCIO´N DE LA DIMENSIO´N DEL
ESPACIO DE BU´SQUEDA
Para llevar a cabo la reduccio´n del espacio de bu´squeda se
han tenido en cuenta las correlaciones entre los movimientos
de las articulaciones de la mano humana, que implican
una pe´rdida de grados de libertad. Como ejemplo ma´s
paradigma´tico se puede mencionar la correlacio´n existente
entre las dos u´ltimas articulaciones de cada dedo, que
generalmente en el espacio libre no pueden moverse de forma
independiente. Estas y otra correlaciones se han extrapolado
a la mano meca´nica para limitar sus grado de libertad de
una forma equivalente a como tiene esta limitacio´n el ser
humano.
Un primer trabajo relevante en esta lı´nea [36] usa un
conjunto de configuraciones de prensio´n para determinar las
correlaciones entre las articulaciones de la mano y fijar un
espacio de prensio´n bidimensional. Este subespacio bidimen-
sional fue usado posteriormente para telemanipulacio´n [37]
y para la bu´squeda de configuraciones de pre-prensio´n de la
mano [38].
Una diferencia significativa entre estos trabajos y el que
aquı´ se presenta es que en e´ste el conjunto de configuraciones
de la mano usado para determinar las correlaciones
entre articulaciones no esta´ limitado a configuraciones de
prensio´n, sino que son configuraciones obtenidas a partir de
movimientos de la mano sin restricciones tratando de cubrir
todo su espacio de trabajo. Debido a esto, las direcciones
escogidas para determinar el subespacio de bu´squeda se han
denominado Direcciones Principales de Movimiento, PMD
(del ingle´s Principal Motion Directions).
El enfoque ba´sico fue propuesto en [39] y consta de los
siguientes pasos:
1) Usando el guante sensorizado se obtienen muestras del
espacio de configuraciones de 22 GDL de la mano
humana mediante la realizacio´n de movimientos libres.
2) Se fija una correspondencia entre los grados de libertad
de la mano humana y los de la mano meca´nica y se
usa para proyectar las muestras anteriores al espacio
de configuraciones de 13 GDL de la mano meca´nica.
3) Usando Ana´lisis de Componentes Principales (PCA)
se busca un subespacio SCh del espacio de configura-
ciones de la mano meca´nica Ch, usando los primeros
componentes. El primer PMD representa el 42.19% de
la varianza total de las configuraciones muestreadas,
los dos primeros PMDs representan el 77.12% y los
tres primeros el 84.71%, con lo que el uso de tres
PMDs se estima suficiente para definir el subespacio.
4) Se construye un mapa de carreteras (PRM):
• Se generan muestras del subespacio del sistema
mano-brazo SC = SCh×Ca y se verifica que sean
libres de colisiones.
• Las configuraciones libres se conectan entre si
(dentro de un radio de vecindad) siempre que
exista entre ellas un camino rectilı´neo en C libre
de colisiones.
5) Dadas las configuraciones inicial y final del sistema
mano-brazo en C (no necesariamente perteneciente a
SC), cini y cgoal, se conectan al mapa y se usa el
algoritmo A∗ para buscar en e´ste un camino libre de
colisiones entre ellas.
Los resultados obtenidos con este enfoque so´n: a) una
reduccio´n del tiempo de ca´lculo, ba´sicamente debido a que
mediante el uso de los PMDs el nu´mero de configuraciones
de la mano en autocolisio´n se reduce considerablemente, y
b) unos caminos solucio´n que contienen posturas de la mano
con apariencia humana.
Con la idea de mejorar el desempen˜o del planificador y
de ahondar en la consecucio´n de movimientos con apariencia
humana, se han propuesto tres mejoras al enfoque ba´sico:
1) A cada configuracio´n del brazo se asocian varias
configuraciones de la mano, permitiendo versatilidad
y facilitando las conexiones entre muestras en zonas
con poca holgura. Asimismo las configuraciones del
brazo se obtienen muestreando en SE(3) alrededor
de configuraciones que se encuentran en el camino
entre la configuracio´n de la mun˜eca inicial y la final
(con un radio de muestreo creciente mientras no se
encuentra solucio´n), realizando luego la cinema´tica
inversa [40]. Esto mejora la eficiencia al focalizar las
configuraciones del brazo en la parte del espacio de
trabajo relevante para la tarea.
2) Las muestras de la mano se obtienen usando un
nu´mero creciente de PMDs, y el primer PMD que
se considera no se obtiene del PCA sino que es la
direccio´n de movimiento rectilı´neo que debe realizarse
para pasar de la configuracio´n inicial de la mano a la
configuracio´n final [41]. Esta mejora hace ma´s eficiente
el enfoque permitiendo trabajar con el mı´nimo nu´mero
de grados de libertad que requiera la tarea.
3) Las configuraciones del brazo tambie´n pueden obten-
erse de un subespacio si se definen restricciones en su
movimiento. Concretamente, si se fija la restriccio´n de
que la orientacio´n de la mun˜eca sea tal que la palma de
la mano apunte al objeto a asir, el nu´mero de grados de
libertad baja de 6 a 4, y adema´s los movimientos resul-
tan ma´s parecidos a los que realizarı´a un humano [42].
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Fig. 3. Regiones RS y VS obtenidas usando PCA en un espacio de
configuraciones C de dimensio´n 3.
V. REDUCCIO´N DEL TAMAN˜O DE LA REGIO´N DE
BU´SQUEDA
Como complemento a la reduccio´n de la dimensio´n del
espacio de bu´squeda descrito en la seccio´n anterior, se
propone tambie´n el uso de PCA para reducir el taman˜o de
la regio´n a explorar [43]. La idea ba´sica se basa en los
siguientes pasos:
1) Usar un ana´lisis PCA para encontrar una nueva base
del espacio de bu´squeda usando configuraciones libres
de colisio´n; el resultado es indicativo de la regio´n
donde con mayor probabilidad se pueden encontrar
nuevas configuraciones libres de colisio´n (se considera
la base completa generada con PCA, no hay reduccio´n
de dimensionalidad).
2) Realizar este ana´lisis de forma perio´dica a medida que
se van generando muestras libres de colisiones (cada
un determinado nu´mero de muestras) de forma de ir
adaptando la base que indica la regio´n a muestrear.
Este procedimiento esta´ concebido para actuar de forma
local, es decir, se aplica a regiones de C donde se sabe que
esta´ localizada el a´rea de intere´s (e.g. donde hay un pasaje
estrecho).
Conside´rense las dos regiones RS y VS siguientes (Fig. 3):
• RS : Region de C donde se necesita un muestreo ma´s
intensivo (depende del problema a resolver).
• VS : Paralelepı´pedo orientado con los ejes que resultan
de aplicar PCA a las muestras libres de colisio´n en
RS , y cuyos lados son proporcionales a las desviaciones
encontradas en los mismos.
El procedimiento de optimizacio´n de la regio´n de muestreo
se va realizando de manera iterativa hasta que el planificador
encuentra un camino solucio´n:
1) Tomar k muestras de RS .
2) Calcular VS .
3) Seleccionar VS o RS con probabilidad α y 1 − α
respectivamente.
4) Tomar k muestras de la regio´n seleccionada.
5) Recalcular VS .
6) An˜adir las muestras al planificador y salir si se
encuentra camino solucio´n.
7) Volver al punto 3
RS
VS
a) b)
c) d)
Fig. 4. Tomas parciales del muestreo de RS y VS con α = 0, 5 y k = 80.
La alternancia en el muestreo de RS y VS es debida a que
las muestras extraı´das de RS permiten una progresio´n en la
evaluacio´n de VS que cada vez debe cubrir mejor la regio´n de
intere´s, mientras que el muestreo en VS facilita la obtencio´n
de muestras va´lidas (libres de colisio´n). La Figura 4 ilustra
esta alternancia.
No´tese que en este procedimiento hay dos para´metros
que pueden ajustarse para optimizar el rendimiento. Por un
lado, si k es grande entonces es conveniente usar valores
grandes de α, ya que si en el primer muestreo sobre RS ya
se consiguen suficientes muestras representativas del espacio
libre de C a partir de ese momento la regio´n VS se ajustara´
correctamente y entonces conviene sacar muestras de ella.
Por el contrario, si el nu´mero de muestras k es pequen˜o,
entonces α debe ser menor que 0,5 para primar el muestreo
en RS , ya que si en la primera iteracio´n no se consiguen
muestras representativas del espacio libre la regio´n VS no
se ajustara´ correctamente y por tanto su muestreo no cubrira´
todo el espacio de intere´s, por lo que resulta ma´s conveniente
dar prioridad al muestreo en RS . No obstante, en cualquier
caso si α es excesivamente pequen˜o la regio´n VS estara´
poco explotada y los resultados se aproximara´n a los de un
muestreo uniforme en RS .
La aplicacio´n de esta propuesta de muestreo en el
problema de planificacio´n de conjuntos brazo-mano, se
realiza mediante un PRM concebido para capturar so´lo la
parte de C relevante para conectar dos configuraciones, cini
and cgoal, siendo cgoal una configuracio´n de prensio´n o de
pre-prensio´n. Entonces se define la regio´n RS como la regio´n
de SC = SCh×Ca formada por aquellas configuraciones tales
que la posicio´n del robot (es decir las coordenadas x, y y z de
la mun˜eca) se halla a una distancia ma´xima δR de la posicio´n
de la mun˜eca en cgoal, y se escoge α = 0, 5. No´tese que,
TABLA I
EVALUACIO´N DEL USO DE PMDS.
PMDs # muestras # nodos
Media Media Int. Conf. del 95%
Sin (16 GDL) 63 21 [12,9, 28,3]
Con (6 GDL) 25 15 [12,0, 17,9]
TABLA II
COMPARACIO´N ENTRE EL ENFOQUE PROPUESTO USANDO PMDS Y EL
USO DE TODO EL ESPACIO DE CONFIGURACIONES.
Espacio de bu´squeda SCh × Ca Ch × Ca
Tiempo de ca´lculo [s] 10,39 915,28
Nu´m total de muestras (numSamples) 698,82 7274,78
Nu´m. Total de nodos del PRM 29,18 567,22
Nodos en el camino solucio´n 3,66 3,22
a diferencia del uso del PCA presentado en la Seccio´n IV
para la obtencio´n de las PMDs aplicadas a configuraciones
de la mano, ahora el PCA se aplica a configuraciones brazo-
mano. El me´todo propuesto permite sobremuestrear cerca de
cgoal cubriendo la zona libre de manera adaptativa mediante
sucesivos reca´lculos del PCA, esto ha permitido resolver
satisfactoriamente problemas en los que la configuracio´n
final estaba muy constren˜ida y en los que el camino solucio´n
requiere pasar por pasillos estrechos siendo necesario un
movimiento coordinado de las articulaciones del brazo y de
la mano.
VI. EXPERIMENTACIO´N
En esta seccio´n se muestran resultados de las propuestas
planteadas, tanto en simulacio´n como en ejecucio´n real. En
la Figura 5 se ilustra el enfoque ba´sico (en simulacio´n)
aplicado a una tarea simple en la que un robot de 3 GDL esta´
equipado con la mano meca´nica SAH. En la fila superior se
muestran fotogramas del camino solucio´n obtenido mediante
un PRM generado en un espacio de 16 GDL (13 de la mano
y 3 del robot). En la fila inferior se muestran fotogramas
del camino solucio´n obtenido mediante un PRM generado
en un subespacio de 6 GDL (3 PMDs que capturan el
acoplamiento de los grados de libertad de la mano, 3 GDL
del robot). Puede observarse que el uso de los PMDs permite
la obtencio´n de movimientos con posturas ma´s parecidas a
las de los humanos. Adema´s se obtiene la solucio´n con un
menor nu´mero de nodos, tal como se ve en la Tabla I, lo que
redunda en un menor coste computacional.
En la Figura 6 se muestran fotogramas tanto de la
simulacio´n como de la ejecucio´n real de una tarea en las
que la configuracio´n final de prensio´n tiene una holgura
pequen˜a que requiere que el camino desde la configuracio´n
inicial involucre movimientos de los dedos para conseguir
no colisionar con el entorno. El planificador usa un
nu´mero incremental de PMDs. Como se puede apreciar
los movimientos tienen apariencia humana y, tal como se
observa en la Tabla II, el enfoque es ma´s eficiente que usando
la planificacio´n en todo el espacio de configuraciones.
En la Figura 7 se muestran fotogramas tanto de la
simulacio´n como de la ejecucio´n real de una tarea en la que
se ha an˜adido la restriccio´n de orientacio´n de la mun˜eca. Se
a) Solucio´n encontrada usando un PRM generado en un espacio de 16 GDL.
b) Solucio´n encontrada usando un PRM generado en un subespacio de 6 GDL definido mediante PMDs.
Fig. 5. Simulacio´n de las soluciones halladas con distintos PRMs en la que se aprecia como el uso de PMDs permite la obtencio´n de movimientos ma´s
parecidos a los de la mano humana.
TABLA III
COMPARACIO´N DEL USO DE RESTRICCIONES EN LA ORIENTACIO´N DE LA
MUN˜ECA
Tiempo de Tiempo
Restricciones E´xito # Nodos Muestreo (s) Total (s)
Con 100% 90± 71 8.9± 6.7 85± 68
Sin 62% 37± 9 169± 85 198± 80
consigue una mejora en el desempen˜o (Tabla III), ası´ como
en la apariencia humana de los movimientos.
Finalmente, la Figura 8 muestra fotogramas de la
ejecucio´n en simulacio´n de una tarea en la que la
configuracio´n final esta´ muy constren˜ida (la holgura es
muy pequen˜a) y para la que ha sido necesario el uso de
un planificador con reduccio´n del taman˜o de la regio´n de
bu´squeda. El enfoque propuesto encontro´ solucio´n el 70% de
las veces (fijando un nu´mero ma´ximo de muestras en 4.000),
mientras que el problema no pudo resolverse con e´ste nu´mero
de muestras usando un muestreo Gaussiano [24] que sesga
las muestras hacia configuraciones cercanas a los obsta´culos.
VII. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
En este artı´culo se han presentado te´cnicas que permiten
aplicaciones eficientes de planificadores de trayectorias
basados en te´cnicas de muestreo para generar movimientos
de un conjunto mano-brazo que tenga que actuar en entornos
con obsta´culos que pueden imponer fuertes restricciones
en la bu´squeda de movimientos sin colisio´n. En este
sentido las propuestas toman su mayor relevancia cuando
la mano se acerca a un objeto para su sujecio´n y
manipulacio´n. Asimismo, la apariencia antropomorfa de las
posturas resultantes es un valor an˜adido de los planificadores
propuestos. Las propuestas se han validado en simulacio´n
y se han aplicado con e´xito en entornos reales (las tareas
planteadas tienen suficiente holgura como para poder negligir
las incertidumbres que las afectan).
En conclusio´n, el enfoque seguido es va´lido y puede
adaptarse a distintos problemas de prensio´n y manipulacio´n
de objetos. Como trabajo futuro se esta´ pensando en co´mo
tener en cuenta la incertidumbre, y en extender la idea a
aplicaciones de prensio´n y manipulacio´n que involucren dos
conjuntos mano-brazo y por los tanto el nu´mero de GDL se
duplique con respecto al problema ya de por si complicado
de un u´nico elemento prensor.
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